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1 Introducción y objetivos 
1.1 Introducción 
Las emociones son un componente intrínseco del ser humano que afecta a todos los aspectos de 
su conducta y, en particular, a aquellos relacionados con la comunicación. Las personas estamos 
constantemente transmitiendo emociones de una forma u otra; por esta razón, el análisis de 
emociones se ha convertido en un área de investigación multidisciplinar de interés creciente. 
En este contexto, dentro del conjunto de las llamadas “emociones básicas”, Paul Ekman [38] 
encontró evidencias que respaldan la universalidad de las emociones que, según este trabajo, 
están representadas por: alegría, tristeza, furia o pasión, miedo, disgusto y sorpresa 
(identificadas por las palabras “joy”, “sadness”, “anger”, “fear”, “disgust” y “surprise”, 
respectivamente). A partir del trabajo de Ekman [38], Azcarate et al. [8] proponen un nuevo 
grupo restringido de emociones, sosteniendo que las emociones de disgusto y sorpresa no 
pertenecen a las llamadas “emociones básicas”, porque pueden ser fácilmente asociadas con las 
emociones de furia-pasión y miedo, respectivamente. Por esta razón sugieren un nuevo conjunto 
de emociones básicas, subconjunto del anterior: alegría, furia o pasión, tristeza y miedo (“joy”, 
“anger”, “sadness” y “fear”). Zinck y Newen [92] coinciden con esta aproximación, y 
exponen que estas cuatro emociones están directamente relacionadas con los “desafíos 
fundamentales” de la vida cotidiana, esto es; la seguridad en uno mismo (auto-eficiencia) y la 
aceptación social producen felicidad, el peligro o la zozobra conducen al miedo, la separación 
de condiciones favorables o la pérdida de un ser querido producen tristeza o por último el 
sentimiento de frustración sobre cualquier expectativa conduce a la furia, y también podríamos 
pensar que se asocia, de algún modo, con la pasión. 
Por otra parte, respecto al lenguaje, éste, además de poder comunicarnos, nos ha dado la 
posibilidad de manifestar la estética de los sentimientos y las experiencias vividas o ficticias a 
través de la palabra. Con este propósito nació la literatura y, con ella, los géneros literarios: 
lírico, narrativo y dramático. Cada uno cumple una función concreta dentro de la literatura: el 
género lírico enfatiza las emociones y sensaciones del escritor, mientras los géneros narrativo y 
dramático, al margen de sus diferencias, tienen el propósito común de relatar tanto historias 
como vivencias reales o ficticias. 
La detección y análisis de emociones en textos es un área con mucho potencial que se encuentra 
en constante crecimiento. Hasta la fecha se pueden encontrar trabajos muy interesantes en los 
que se aplica esta forma de analizar las emociones para medir la felicidad nacional [36], el nivel 
de aceptación acerca de un evento o producto [1], analizar canciones [51], discursos [35] o 
noticias [12]. Todo esto aplicado, en gran parte, sobre plataformas web de acceso público. Entre 
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ellas, las más utilizadas son las redes sociales, los blogs, sitios que almacenan y publican 
información o sitios de recomendación y opinión de productos. Igualmente el análisis emocional 
puede aplicarse sobre cualquier tipo de texto que se encuentre en formato digital. 
También, además de utilizar la detección de emociones para analizar y medir cuantitativamente 
la presencia de emociones en textos aislados, se puede pensar en su utilidad como mecanismo 
clasificador. Esta posibilidad permitiría la identificación de patrones emocionales de diverso 
tipo. Un ejemplo de ello podría ser la búsqueda de patrones emocionales en la categorización 
realizada a poemas de un escritor por medio del análisis emocional de cada categoría y así 
encontrar el patrón emocional asignado a dichas categorías. 
1.2 Objetivos 
El objetivo principal de este trabajo es explorar las posibilidades existentes para la 
categorización automática de textos en función de su contenido emocional. 
Los pasos principales que se realizarán en este trabajo son los siguientes: 
En primer lugar, se construirá una serie de conjuntos emocionales basados en el marco de 
las emociones básicas. El enfoque presentado en este trabajo está basado en la recuperación de 
información a través de un procedimiento de traducción de inglés a español (cross-linguistic 
information retrieval). El punto de partida será tomar las cuatro emociones básicas antes 
mencionadas y, a continuación, proceder a llenar estos cuatro conjuntos con palabras que, de 
alguna forma u otra, evoquen a cada una de dichas emociones. Al llenar el conjunto de anger, 
éste debería dar cabida a las palabras que evocan a dicha emoción y así, igualmente, con cada 
una de las emociones. 
El procedimiento para construir cada uno de los conjuntos requiere de varios pasos importantes, 
para los que partimos de nuestras cuatro emociones básicas escritas en inglés: joy, sadness, 
anger y fear. A partir de ellas, el primer paso será buscar en inglés los sinónimos1 de cada una 
de las emociones, luego los adjetivos y, por último, otras palabras sugeridas por el diccionario. 
Posteriormente se examinará la traducción contextual de cada una de las palabras al español, 
agregando algunas palabras sugeridas a través de la traducción. 
A continuación, se procederá a validar los conjuntos emocionales obtenidos. Con el fin de 
validar nuestra propuesta, se comparará la forma en que nuestra propuesta y S-ANEW [69] (uno 
de los más conocidos diccionarios “emocionales”) clasifican las palabras de sus conjuntos 
respectivos, y de qué tipo son las palabras contenidas en ambos. Por medio de este 
procedimiento se intenta averiguar si las palabras contenidas en los cuatro conjuntos 
                                                     
1 Enero del 2012, http://bab.la, Sinónimos obtenidos de © Princeton University  
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emocionales comparten las mismas características que las contenidas en S-ANEW, o en otras 
palabras, poder probar si ambos enfoques son consistentes. 
Por último, se aplicará nuestra propuesta para realizar la categorización automática de 
autores y obras literarias. Una vez creadas las bases para el reconocimiento sistemático de las 
emociones, el paso final consistirá en establecer algunos escenarios donde pueda ser aplicado 
nuestro sistema de reconocimiento de emociones. Para poder llevar a cabo este objetivo, se 
examinará cómo el análisis emocional a través de nuestra propuesta nos puede proveer de las 
pautas necesarias para poder realizar la categorización emocional de trabajos literarios y 
conversaciones informales desde dos puntos de vista:  
• Por una parte, se intentará categorizar perfiles por medio del análisis emocional en 
tres escenarios: dos de ellos relacionados a la búsqueda de perfiles emocionales sobre 
cuentos infantiles y el estudio de las obras de dos autores famosos en la lengua hispana 
(Bécquer y Benedetti) y, el tercero, relacionado con la búsqueda de perfiles emocionales 
en conversaciones realizadas por correo electrónico. 
• Luego, se buscará realizar una clasificación emocional no supervisada de una serie 
de poemas de Francisco Quevedo por medio del análisis emocional. 
Asociadas a los objetivos anteriores subyacen algunas hipótesis e interrogantes. La primera 
hipótesis se plantea de la siguiente manera: Al analizar emocionalmente cuentos infantiles de 
cinco autores, los rangos emocionales tendrían que ser parecidos, debido a que cuando se 
habla de cuentos infantiles se asume que la emoción dominante tendría que ser la felicidad.  
Sobre la premisa de la semejanza en la escritura se plantea la segunda hipótesis: Si se analizan 
los trabajos de dos escritores famosos tanto en género lírico como en el narrativo, tendríamos 
resultados emocionales muy parecidos en cada uno de los géneros. 
Además de estas dos hipótesis, se nos plantean dos interrogantes que marcan los objetivos de 
los planteamientos restantes: ¿El sistema de reconociendo de emociones sería capaz de 
reconocer las diferencias en los sentimientos transmitidos en dos grupos de conversaciones, 
realizadas en un contexto específico?  
Y por último, ¿Si se toman los poemas Francisco de Quevedo y la clasificación manual de los 
mismos, el sistema de reconocimiento propuesto sería capaz de realizar dicha clasificación 
automáticamente? 
Parte de los resultados obtenidos en el desarrollo de estos objetivos han sido publicados en los 
siguientes trabajos: 
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• L. Barros, P. Rodríguez and A. Ortigosa, "Emotion recognition in texts for user model 
augmenting," in Proceedings of the 13th International Conference on Interacción 
Persona-Ordenador, Elche, Spain, 2012, pp. 45:1-45:6. 
• L. Barros, P. Rodríguez and A. Ortigosa. Automatic Classification of Literature Pieces 
by Emotion Detection. A Study on Quevedo’s Poetry. In Proceedings of the fifth 
biannual Humaine Association Conference on Affective Computing and Intelligent 
Interaction (ACII 2013). In Geneva Switzerland, 2013, pages 6. In press. 
1.3 Organización del trabajo 
El trabajo que se presenta a continuación está distribuido en varios apartados, de la siguiente 
manera: 
A continuación, en el apartado dos, se incluye una revisión del estado del arte en lo que se 
refiere a la detección no supervisada de emociones, estudiando los diferentes enfoques en que 
puede ser planteado el reconocimiento de las mismas, como son el reconocimiento de 
emociones en los gestos faciales y corporales, en el habla y principalmente en las emociones 
manifestadas en la escritura. 
En el tercer apartado se presentan la metodología y la validación de la clasificación a través de 
su comparación con la base de datos emocional S-ANEW [69]. Luego, en el cuarto apartado, 
se realiza la validación de la clasificación, aplicando nuestra propuesta de conjuntos 
emocionales con el fin de explorar las posibilidades existentes para realizar la categorización 
automática de textos en función de su contenido emocional. 
Las conclusiones y trabajos futuro relacionados con esta propuesta se encuentran en el quinto 
apartado. Por último, tras las referencias, se incluyen algunos apéndices que pueden resultar 
de utilidad.  
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2 Detección de Emociones 
Durante las últimas décadas se han desarrollado numerosas estudios con el objetivo de medir, 
evaluar o identificar emociones, tanto de forma supervisada como no supervisada. En líneas 
generales los estudios desarrollados pueden clasificarse en tres grandes grupos, en función del 
tipo de procedimiento de medida que utilizan [92]: procedimientos psicológicos, fisiológicos o 
motores-conductuales. El primer grupo de procedimientos, los de tipo psicológico, se basan en 
el análisis de auto-informes, verbales o escritos, a partir de los cuáles se evalúa el estado 
emocional del sujeto. Por su parte, los procedimientos de carácter fisiológico emplean sensores 
para poder capturar y medir las reacciones físicas ante un estímulo externo. Y por último, los 
procedimientos conductuales miden las expresiones y cambios en la conducta que pueden estar 
asociados a algún tipo de reacción emocional. Este último conjunto de procedimientos resulta 
ser menos invasivo que los dos anteriores, ya que no condiciona la participación del individuo 
en el momento de realizar la medida de las emociones. 
En cuanto al objeto del análisis mediante procedimientos conductuales, se pueden destacar tres 
principales líneas de investigación: la detección de emociones en las expresiones faciales o 
corporales, en la expresión hablada y en la expresión escrita. En todos estos casos, la detección 
de emociones se realiza de manera indirecta; esto es, en condiciones de normalidad para el 
sujeto. Por ejemplo, a diferencia de los auto-informes sobre sus propias emociones que se 
utilizarían en un análisis de tipo psicológico, ahora se tratará de analizar textos escritos por el 
sujeto con otros fines, en los que se buscarán trazas emocionales que pudiesen estar presentes en 
dichos textos.  
En el resto de esta sección se presentan diferentes técnicas y escenarios donde son utilizados los 
tres procedimientos de detección de emociones no invasivos ya mencionados (en texto, en habla 
y en expresiones faciales o corporales), así como algunas aplicaciones de detección multimodal. 
Asimismo, al final de cada apartado se indicarán brevemente algunos trabajos en torno a la 
clasificación emocional no supervisada en cada área.  
2.1 Detección de emociones en textos 
En los últimos tiempos se han dedicado muchos esfuerzos en este área, debido en gran medida a 
la utilización masiva de medios de comunicación electrónicos. Las investigaciones y desarrollos 
se han dirigido fuertemente sobre la información producida desde internet, principalmente sobre 
las redes sociales, periódicos online, documentos digitalizados, o cualquier página Web con 
contenido textual que no se haya producido automáticamente. A continuación se presentarán 
diferentes técnicas para la detección de emociones en texto y casos de aplicación sobre los 
escenarios ya nombrados. 
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Un ejemplo de aplicación en esta línea es el de la identificación de la carga emocional en textos 
extraídos en titulares de periódicos online [75], utilizando la extensión afectiva del recurso 
léxico WordNet Affect [76]. Por su parte, Voll y Taboada [81] muestran la importancia de 
estudiar el impacto emocional contenido en los adjetivos contenidos en un texto, utilizando, en 
este caso, la herramienta SO-CAL (Semantic Orientation CALculator). Este procedimiento fue 
aplicado para estudiar el contenido emocional de los comentarios realizados por los usuarios de 
la web Epinion [1], encargada de recopilar opiniones de usuarios sobre su experiencia con 
determinadas marcas o establecimientos. 
Con herramientas como Chat-See [18] puede verse la aplicación del análisis emocional 
evaluando el comportamiento emocional de las conversaciones entre estudiantes dentro de una 
plataforma de chats privados, realizando el etiquetado emocional de las palabras utilizadas 
dentro de las conversaciones. Continuando con el análisis en el entorno de la enseñanza, 
SentBuk [62] es una herramienta diseñada para recopilar y analizar emocionalmente los estados 
del Facebook publicados por los estudiantes, construyendo su propio léxico sentimental basado 
en la polaridad positiva y negativa con el fin de enriquecer el modelo de usuario de cualquier 
aplicación de e-learning. Así mismo, en [71] se crea una base de datos afectiva basada en word 
spotting, con el objetivo de analizar automáticamente los trabajos de los estudiantes a lo largo 
de un semestre o de uno o varios cursos. 
La utilización de Facebook como medio para capturar información personal también es el objeto 
del trabajo de Adam Kramer [54] que, a lo largo de un año, retrata a gran escala la felicidad 
nacional de los Estados Unidos, evaluado las actualizaciones de estados de los perfiles de 
Facebook, asignando un peso emocional a dichos estados, y midiendo el porcentaje de 
positividad y negatividad.  
También, en el ámbito de las redes sociales, Yassine y Hajj [89] proponen realizar un análisis 
emocional para determinar si lo escrito por el usuario contiene o no emoción, trabajando con un 
léxico de acrónimos populares utilizados en las redes sociales y en chats online. Continuando en 
este ámbito, el servicio de red social de Twitter es utilizado con mucha frecuencia por su 
particular característica de microblogging y uso de etiquetas (hashtags). Trabajando sobre 
Twitter, Bliss et al [13] presentan un medidor que evalúa la felicidad, llamado Hedonometer 
utilizado sobre Twitter para estudiar y evaluar cuáles son los temas que presentan un mayor 
grado de “felicidad” [36]. 
Asur y Huberman [7] presentan otro ejemplo de aplicación sobre Twitterr, cuyo objetivo es 
predecir el comportamiento de la taquilla del cine, en EEUU, mediante la recopilación de tweets 
que contengan la etiqueta “movie”. En dicho trabajo, se correlaciona el nivel de felicidad con la 
aceptación de la taquilla en la semana que se estrena una película, realizando la medida de la 
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aceptación dentro del texto mediante la construcción de un clasificador sentimental basado en el 
paquete de análisis lingüístico LingPipe [6]. 
Por su parte, más que una propuesta concreta de análisis de reconocimiento o escenario de 
aplicación especifico, Osherenko [64] propone que el análisis emocional se realice dividiendo 
los textos en párrafos y oraciones para facilitar su análisis, para esto, propone trabajar con tres 
diccionarios afectivos: Levin verbs [58], GI [74] y WordNet-Affect [76]. 
En otro entorno, y con el objetivo de publicar información emocional, Kamvar y Harris crearon 
We Feel Fine [48], un motor de búsqueda emocional que rastrea blogs, microblogs y redes 
sociales que contengan la frase “I feel” o “I am feeling” (“Me siento” o “Me estoy sintiendo”, 
respectivamente) con el objetivo de obtener el estado emocional de grupos de población según 
determinados parámetros, como pueden ser su ubicación, localidad, género, clima o edad. 
Evidentemente, en el área de detección de emociones en textos existe un gran interés en crear 
plataformas y protocolos de trabajo que permitan desarrollos homogéneos; entre ellos están los 
diccionarios afectivos ANEW “Affective Norms for English Words” [14] y DAL “Dictionary of 
Affect in Language” [82]. Estos diccionarios, desarrollados originalmente para el idioma inglés, 
han sido posteriormente adaptados al español [69] [70] siguiendo, en ambos casos, el mismo 
procedimiento de traducción de las palabras originales y nueva ponderación. 
La diferencia entre ambos yace en cuáles son las palabras con las que trabajan y en el tipo de 
parámetros de que utilizan para medir los niveles emocionales: ANEW contiene 1034 palabras y 
DAL 8742. Únicamente 633 palabras están contenidas en ambos diccionarios. Con respecto a 
las medidas, ANEW utiliza la medida de los niveles de Valence (Valencia de agradable a 
desagradable) de Arousal (Excitación de calmado a tenso) y Dominance (Dominio de controlado 
a fuera de control) y DAL utiliza los niveles de Pleasantness (Agrado de agradable a 
desagradable), de Activation (Activación de pasivo a activo) y de Imaginery (Imaginario de fácil 
de imaginar a difícil de imaginar). 
Otra diferencia notable entre ambos diccionarios afectivos es que ANEW ha sido utilizado 
como marco de trabajo para la medida de emociones sobre textos, a diferencia del contenido de 
DAL, que ha sido primordialmente utilizado para soportar la medida de gestos faciales y habla. 
Un estudio a fondo acerca de la comparación de estos diccionarios fue realizado por Cinthya 
Whissell [83].  
Como ejemplo de escenarios de aplicación utilizando ANEW como base de medida afectiva 
podemos mencionar el trabajo de Mihalcea y Liu [63], dónde se utiliza ANEW para medir la 
felicidad a partir de la información contenida en blogs. Por su parte, Dodds y Danforth [35] 
también utilizan ANEW para medir los niveles de alegría y descontento contenidos en letras de 
canciones y en discursos anuales de los Presidentes de Estados Unidos. Klouman et al [51] 
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utilizaron ANEW para medir el positivismo del idioma inglés sobre cuatro diferentes corpus: 
Twitter, Google Books Project, The New York Times y letras de canciones.  
Asociada al análisis de emociones, la clasificación emocional no supervisada o automática tiene 
gran importancia de manera natural. . En este sentido, Bhowmick et al [12] proponen un sistema 
de clasificación automático de noticias publicadas en periódicos dependiendo de su nivel 
emocional. Dentro de este mismo contexto, Kozareva et al [53] proponen un mecanismo para 
clasificar emocionalmente titulares de noticias online de forma automática. Siguiendo en el 
marco periodístico, pero desde otro punto de vista, Lin et al [59] y Bhowmick [11] proponen 
sendos procedimientos para realizar la clasificación emocional automática de noticias en base a 
los comentarios realizados por los lectores. 
2.2 Detección de emociones en el habla 
El estudio sobre la detección de emociones en el habla está presente en la literatura hace ya más 
de dos décadas. Entre las discusiones y análisis que se han realizado acerca de este tema, 
podemos destacar la revisión realizada por Schuller et al [72] o la presentada por Hirst [45]. En 
un contexto más amplio, es de destacar la labor de la asociación HUMAINE [2], que tiene como 
propósito estudiar las bases y la aplicación de la computación afectiva, incluyendo entre éstas el 
análisis emocional del habla y del discurso. 
La existencia de herramientas comerciales capaces de reconocer las emociones del habla refleja 
el grado de madurez en este tipo de tecnologías. Un ejemplo de estas herramientas es ExSense 
[4], que ha sido definido como el “Analizador Vocal de Emociones”. El objetivo de ExSense es 
detectar el grado de stress en la voz del locutor, e indica que es capaz de determinar detectar si 
el locutor está mintiendo, confuso, concentrado e inclusive si está enamorado. También, una 
propuesta muy aplicable y útil en el ámbito comercial fue la realizada por Devillers y Vidrascu 
[34], que proponen etiquetar verbalmente las conversaciones para poder detectar las emociones 
en los diálogos telefónicos en call centers o asistentes telefónicos. En la misma línea, Lee y 
Narayanan [55] presentan otra propuesta de análisis emocional de la conversación aplicado 
sobre grabaciones realizadas en sistemas de call center, en la que detectan emociones negativas 
y no negativas en la conversación.  
Entre las diferentes formas de realizar la medida de las emociones en el habla, podemos 
mencionar la propuesta por Yu et al. [91], cuyo objetivo fue crear un corpus emocional 
mediante la captura de pronunciaciones cortas en películas y adaptaciones teatrales de la 
televisión china. Esta propuesta utiliza técnicas de entrenamiento de algoritmos que puedan ser 
capaces de reconocer pronunciaciones que se encuentren dentro del conjunto de las emociones 
básicas. 
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Dentro de la detección emocional del habla, también se debe incluir la detección emocional de 
los registros vocales y, por tanto, el análisis emocional de la música, de la música cantada. En 
este sentido, se han propuesto diferentes enfoques y métodos para poder reconocer las 
emociones transmitidas dentro de las canciones o fragmentos de ellas [88] [85] [87] o [21]. En 
estos casos, las emociones se definen en términos de excitación (Excitado o calmado) y valencia 
(Positivo o negativo). 
En otro orden de cosas, desde el punto de vista de las posibilidades de clasificación no 
supervisada, varios trabajos proponen la clasificación emocional del discurso y la voz para 
proveer un marco de trabajo en la medida y detección de emociones por medio del habla [80] 
[10] [86] [79]. Lee et al [57] proponen la clasificación de los estados emocionales basado en el 
modelado de fonemas; otros ejemplos de clasificadores emocionales del habla se pueden 
encontrar en los trabajos de Batliner y Huber [9] y Grimm et al [42]. 
2.3 Detección de emociones en expresiones faciales y corporales 
A continuación se presenta una breve reseña de técnicas y aplicaciones dirigidas a la detección y 
análisis de las emociones transmitidas a través de los gestos faciales y corporales. Existen 
trabajos muy interesantes dentro de este área, como es el proyecto realizado por Castellano et al 
[24], cuyo objetivo es generar contenido audiovisual a través del movimiento y de los gestos 
faciales; es decir, asociar determinados colores y músicas a los movimiento del cuerpo y la cara, 
basándose en la información emocional transmitida por los gestos.  
Desde el nivel experimental, existen estudios muy interesantes y prometedores que toman el 
estudio de la detección de emociones sobre las expresiones faciales desde diferentes puntos de 
vista; por ejemplo, en [77] se presenta un enfoque novedoso para entrenar un modelo 
probabilístico [44], con capas compuestas por diferentes corpus de expresiones faciales, 
teniendo como objetivo la generación de sistemas que sean capaces de generar estas expresiones 
faciales. 
Azcarate et al [8] presentan un sistema para el reconocimiento automático de emociones a través 
de las expresiones faciales desplegadas en secuencias de video, además de estudiar la 
clasificación automática para el reconocimiento de dichas expresiones faciales. Las emociones 
básicas que se consideran en este trabajo son las sugeridas por Ekman et al [38]. Otro estudio 
muy interesante es el realizado por Friberg [41], que analiza las expresiones faciales que se 
presentan al tener contacto (sea de forma pasiva o activa) con la música. En dicho estudio, se 
presenta un analizador de expresiones emocionales en el marco de las interpretaciones 
musicales y movimientos corporales, cuyo objetivo era detectar la felicidad, la tristeza y la furia. 
Por otra parte, Kim y André [50] sugieren el método de inducción musical para capturar las 
señales fisiológicas (a través de biosensores en el tórax, manos, abdomen y cuello) mientras el 
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sujeto escucha diferentes piezas musicales. También podemos identificar otro grupo de trabajos 
que estudian las emociones transmitidas (a través de los gestos faciales) por músicos cuando 
están interpretando el instrumento musical o al cantar, además del cambio físico que surge al 
momento de interpretar el solo [24] [32] [31] [33] [23]. 
Con respecto a la clasificación automática de gestos faciales, trabajos como los de Lyons et al 
[60], Padgett et al [65] o Hu et al [46] proponen diferentes enfoques para realizar la captura y 
clasificación de esta información. 
2.4 Detección combinada de emociones (multimodal) 
La detección de emociones e implementación de sistemas afectivos combinados o multimodales 
también tiene una amplia cabida en este ámbito. Una de las áreas en que se puede observar es la 
educativa, como el caso del tutor inteligente o agente afectivo “Alice” [61]. Este agente forma 
parte de un sistema e-learning que tiene como propósito evaluar el estado afectivo de los 
estudiantes analizando sus expresiones faciales, su voz y sus textos. Por su parte, Conati y 
Maclaren [28] sugieren un modelo de usuario afectivo y probabilístico para permitir que un 
agente inteligente pueda reconocer múltiples emociones en los usuarios durante la interacción 
de los mismos en un juego educacional de ordenador. 
Como referencia en estudios de investigación para la detección de emociones combinadas, se 
puede nombrar el proyecto europeo más importante dentro de la computación afectiva 
multimodal: HUMAINE. Su base de datos [37] ha sido utilizada en una gran cantidad de 
trabajos y fue creada con el propósito de poder almacenar información “emocional” en 
diferentes modalidades (texto, habla, gestos, etc.), además de almacenar técnicas de etiquetado 
para cada una de las modalidades. Además de la base de datos ya nombrada, también se utilizan 
otras herramientas dentro del proyecto, como el diccionario afectivo DAL [82].  
También, en trabajos como los planteados por Calvo y D’Mello [19] o Cowie et al [29] se 
pueden encontrar análisis profundos acerca de modelos, métodos, técnicas y aplicaciones 
utilizadas para mejorar la experiencia persona-ordenador dentro del contexto del reconocimiento 
de emociones. De una forma más genérica, [56] y [20] sugieren una técnica dirigida a mejorar el 
reconocimiento de cualquier tipo de emociones.  
Respecto a la combinación de técnicas concretas, Chuang y Wu [25] sugieren procedimientos 
para la combinación de la detección emocional del habla y del texto. Por su parte, el detector 
afectivo descrito por D’Mello y Graesser [30] combina los rasgos en la conversación con 
lenguaje corporal y características faciales, mientras el enfoque Conati [27] realiza una 
combinación de información explicita de la reacción emocional y efecto de dichas reacciones 
(detectada vía sensores filológicos).  
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Más allá de las técnicas utilizadas, la finalidad de la mayoría de los sistemas previamente 
mencionados es crear un modelo de usuario emocional – afectivo con el fin de complementar o 
mejorar sistemas previamente implementados. 
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3 Proceso de construcción de los conjuntos emocionales 
En este apartado se presentan, en primer lugar, los conjuntos emocionales que se han utilizado 
como base para las clasificaciones que se muestran en el siguiente apartado. Estos conjuntos 
emocionales se han construido ad-hoc con motivo de esta investigación, y para ello nos hemos 
centrado en las cuatro emociones básicas definidas como tales a partir de la propuesta de 
Ekman[38], y soportadas por varios autores [92] [8]; esto es: joy, sadness, anger y fear. Luego, 
se realiza una comparación entre nuestros conjuntos de palabras emocionales y la versión de 
ANEW en español [69], Spanish-ANEW o S-ANEW de aquí en adelante, comparando nuestros 
resultados con los datos ofrecidos por S-ANEW.  
Evidentemente, la decisión de construir un nuevo diccionario afectivo frente a S-ANEW fue una 
de nuestras principales decisiones de diseño, dado que S-ANEW es extensamente utilizado en 
otras aplicaciones. En este sentido, es de destacar que uno de nuestros principales objetivos era 
poder basarnos en un procedimiento extensible, que fuese fácil de mantener sin la utilización de 
grandes y costosos recursos. Con estas premisas claras procedimos a evaluar S-ANEW.  
Cuando se iniciaron las investigaciones sobre el contenido de S-ANEW, se pudo notar que el 
proceso de adaptación del inglés al español consistía en la traducción literal al español de las 
1034 palabras del original, dejando de lado sin evaluar muchas palabras importantes de uso 
frecuente en el idioma español y tomando en cuenta palabras que no parecen significar valores 
emocionales especialmente significativos, tales como botella (bottle), rana (frog), hervir 
(scalding), inquieto (troubled), arrepentido (repentant), tenue (subdued), duro (hard), pizza, 
taxi, etc. Además, la evaluación emocional de las palabras contenidas en S-ANEW implicó la 
participación de 720 personas para calificar los niveles de valencia, excitación y dominio de 
cada palabra. Si se plantease la extensión de S-ANEW, sería necesario repetir la calificación, lo 
que agregaría un coste importante a la evaluación del diccionario, sumándose a la dificultad 
añadida de realizar la propia extensión de los datos contenidos en el diccionario. 
La diferencia entre nuestra propuesta y S-ANEW yace en que ellos trabajan con palabras que se 
utilizan en la vida cotidiana que de alguna forma despiertan emociones y han sido calificadas 
con el criterio subjetivo de un grupo de personas. En cambio nosotros proponemos trabajar con 
palabras que, a través de su significado (de diccionario), evocan una emoción sin la intervención 
subjetiva del criterio humano. Es decir que, al analizar emocionalmente cualquier tipo de texto, 
analizamos el grado de influencia que las palabras “evocadoras” de emoción tienen sobre un 
texto, sin importar el contexto textual en que este esté escrito (juegos de palabras, negaciones). 
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A continuación se presenta el proceso de construcción del enfoque propuesto, así como su 
comparación con S-ANEW:  
• En una primera parte se presenta el proceso que se siguió para la identificación de las 
palabras que evocan las emociones y llenado de los conjuntos emocionales, en el marco 
de las cuatro emociones básicas. 
• En la segunda parte se realizará la validación de lo propuesto por medio de la 
evaluación de las palabras contenidas en los conjuntos emocionales, correlacionándolas 
con las palabras de ANEW y su ponderación dimensional. 
3.1 Construyendo los conjuntos emocionales 
El enfoque presentado en este trabajo está basado en la recuperación de información a través de 
un procedimiento de traducción de inglés a español (cross-linguistic information retrieval). El 
punto de partida fue tomar las cuatro emociones básicas antes mencionadas y, a continuación, 
proceder a llenar estos cuatro conjuntos con palabras que, de alguna forma u otra, evocasen a 
cada una de dichas emociones. Por ejemplo, al llenar el conjunto de anger, éste debería dar 
cabida a las palabras que evocan a dicha emoción y así, igualmente, con cada una de las 
emociones. 
El procedimiento para llenar cada uno de los conjuntos requiere de varios pasos importantes, 
para los que partimos de nuestras cuatro emociones básicas escritas en inglés: joy, sadness, 
anger y fear. A partir de ellas, el primer paso fue buscar en inglés los sinónimos2 de cada una de 
las emociones, luego los adjetivos y por último palabras sugeridas por el diccionario. 
Posteriormente se realiza la traducción contextual de cada una de las palabras al español además 
de agregar palabras sugeridas a través de la traducción. 
3.1.1 Procedimiento de identificación de palabras que denotan emoción 
Cuando se construye este tipo de enfoque translingüistico se adaptan los recursos y las técnicas 
del análisis sentimental del idioma inicial al nuevo idioma. Este tipo de construcción ofrece 
resultados muy interesantes independientemente del idioma en que se trabaje, aunque es muy 
común tomar el inglés como idioma inicial. En Brooke et al [17] y de Shi et al [73] se pueden 
revisar algunos ejemplos de uso de estas técnicas. 
En el enfoque que se propone en este trabajo se ha decidido trabajar con el inglés como idioma 
inicial y el español como idioma final, basándonos en el recurso lingüístico online bab.la [3]. 
Este repositorio ofrece sugerencias de posibles traducciones para cada palabra, así como una 
lista de sinónimos de la misma y, también, oraciones completas en las que se muestra el uso de 
la palabra en el contexto de la traducción. Además, bab.la indica cuál es el origen de cada 
                                                     
2 Enero del 2012, http://bab.la, Sinónimos obtenidos de © Princeton University  
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traducción sugerida. En nuestro caso, la mayoría de las traducciones recopiladas para este 
trabajo, i.e. relacionadas a las emociones, provienen de las traducciones oficiales de Parlamento 
Europeo. Todas las traducciones utilizadas para este trabajo han sido realizadas a lo largo de los 
meses de enero y febrero del año 2012, desde entonces el sitio bab.la ha incluido nueva 
información, además de mejorar la precisión de sus traducciones. Para este trabajo se verán 
reflejadas las traducciones recopiladas durante el periodo de tiempo antes mencionado. 
Para poder conseguir los conjuntos emocionales en español, a continuación se explicará el 
procedimiento para la construcción de los cuatro conjuntos, en primera instancia en inglés, hasta 
llegar la construcción de los cuatro conjuntos finales en español. 
Como ya se ha mencionado, partimos de la denominación de las cuatro emociones en inglés, 
creando cuatro conjuntos iniciales, en los que se incluyen los nombres y adjetivos asociados a 
cada una de las emociones. Como resultado se obtienen las siguientes duplas: 
Joy – Joyful, Anger – Angry, Sadness – Sad, Fear – Afraid 
Estas ocho entradas nos llevan a las listas de segundo nivel, que creamos agregando a cada 
conjunto los sinónimos resultantes de la búsqueda de cada término de la dupla dentro de bab.la, 
así como las palabras relacionadas proporcionadas por el diccionario. En la Tabla 3.1 se 
incluyen estas listas de segundo nivel, que constituyen la lista de emociones “expandida”, la que 
será el origen de los cuatro conjuntos emocionales. 
3.1.2 Construcción de los conjuntos emocionales en español 
El siguiente paso que se realizó fue construir cuatro conjuntos intermedios con la traducción al 
español de las palabras de cada uno de los cuatro conjuntos anteriores, trabajando con la 
herramienta más utilizada de bab.la: el traductor inglés-español. Para ello, se revisaron las 
traducciones sugeridas correspondientes a las duplas antes mencionadas (emoción – adjetivo). 
Además, también se incluyeron los verbos de las frases que sugiere el traductor con el fin de 
ayudar al usuario a dar contexto a la traducción. 
Los cuatro conjuntos intermedios en español pueden ser consultados en el Apéndice 7.2. Como 
aclaración vale la pena mencionar que las palabras recopiladas han sido agregadas a cada 
conjunto sin ningún tipo de modificación y no se ha tenido interés en los posibles cambios de 
significado que pueda tener la palabra debido al contexto de la frase. 
Tanto en los conjuntos en inglés como en español, se puede observar que hay algunas palabras 
que pertenecen a más de un conjunto. Por ejemplo, en la tabla del Apéndice 7.1 se observa 
como la palabra "distressing" está incluida tanto en el conjunto de sadness como en el de fear. 
Una interpretación de este resultado se asocia con el hecho de que esta palabra tiene la habilidad 
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de evocar más de una emoción y, por tanto, la utilizaremos en ambos conjuntos emocionales sin 
afectar los resultados finales. 
El último paso fue crear los cuatro conjuntos emocionales finales, procesando las palabras para 
que poder ser utilizadas computacionalmente en el reconocimiento de emociones en texto. Para 
ello, se tuvo en consideración las posibles derivaciones de cada una de ellas. 
Conviene señalar que este enfoque trabaja tomando las cuatro emociones básicas y su 
asociación con las palabras correspondientes, teniendo una selección semántica de las mismas 
basadas en su significado de diccionario, sin otra evaluación humana de dicha selección. Así, la 
carga emocional de cada palabra se asocia a su significado como tal, y no a posibles cambios de 
polaridad cuando la palabra se encuentra dentro de un contexto específico [22]. 
3.2 Validación del enfoque propuesto 
Con el fin de validar el enfoque propuesto, se ha realizado la comparación de las palabras 
contenidas en los cuatro conjuntos emocionales con las palabras contenidas en la adaptación al 
español de ANEW: S-ANEW [69]. 
3.2.1 ANEW y su adaptación al español  
El diccionario afectivo ANEW [14] fue desarrollado el año 1999 con el objetivo de proveer un 
conjunto de las 1034 palabras más utilizadas en la vida cotidiana que de alguna forma 
despiertan emociones en el mundo angloparlante. A cada una de estas palabras se le otorgó una 
calificación dimensional de las emociones, conceptualizando y organizando la emoción en tres 
dimensiones básicas subyacentes. Las dos dimensiones primarias utilizadas son: valencia, 
teniendo como rango desde placentero hasta desagradable, y excitación, teniendo como rango 
desde calmado hasta excitado. La tercera dimensión es dominio o control que oscila desde estar 
controlado hasta estar fuera de control. Esta última dimensión es considerada menos consistente 
que las dos dimensiones anteriores. 
La calificación emocional de las 1034 palabras, con sus tres dimensiones correspondientes, fue 
realizada por 720 participantes, que utilizaron como parámetro de medida pictográfica no verbal 
el maniquí de autoevaluación SAM [16] llamado ScanSAM [15]. El resultado fue una base de 
datos normalizada que asocia los valores de valencia, excitación y dominio a cada una de las 
1034 palabras en inglés, incluyendo su desviación estándar. Los valores de estas tres 
dimensiones oscilan entre 0 como valor mínimo y 10 como valor máximo. 
En la adaptación española del ANEW, (S-ANEW), [69], la evaluación fue realizada con la 
colaboración de 720 participantes y con la versión adaptada para el ANEW del ScanSAM [14] 
para que pueda ser evaluado a través de lápiz y papel, con un ligero cambio en el rango de 
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calificación, siendo 1 el valor mínimo y 9 el valor máximo, tal y como se muestra en la Figura 
3.1. 
 
Figura 3.1. SAM utilizado en S-ANEW. Escalas de autoevaluación para medir la: Valencia, Excitación 
y Dominio 
3.2.2 Comparando el enfoque propuesto en español con la adaptación española de 
ANEW 
Con el fin de evaluar la adecuación de nuestra propuesta (los conjuntos emocionales), se realizó 
un estudio comparativo de ésta con S-ANEW, centrado, concretamente, en comparar como 
nuestra propuesta y S-ANEW clasifican las palabras de sus conjuntos y de qué tipo son las 
palabras contenidas en ambos. 
La gran diferencia entre nuestra propuesta y S-ANEW yace en que ellos trabajan con palabras 
que se utilizan en la vida cotidiana que de alguna forma despiertan emociones y han sido 
calificadas con el criterio subjetivo de un grupo de personas. En cambio, en el caso de los 
conjuntos emocionales, la propuesta es trabajar con palabras que a través de su significado (de 
diccionario) evocan una emoción, sin la intervención subjetiva del criterio humano. Es decir 
que, al analizar emocionalmente cualquier tipo de texto, analizamos el grado de influencia que 
las palabras “evocadoras” de emoción tienen sobre un texto, sin importar el contexto en que esté 
escrito (juegos de palabras, negaciones, posible polisemia, etc.).  
En otras palabras, los conjuntos emocionales propuestos en este trabajo tienen como propósito 
distribuir las palabras emocionales en los cuatro conjuntos que representan las cuatro emociones 
básicas, en cambio S-ANEW tiene como propósito asignar a cada palabra del conjunto tres 
valores: valencia, excitación y dominio, bajo la evaluación del criterio subjetivo de 720 
participantes. 
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Ahora, la pregunta que se desea responder para poder llevar a cabo la comparación de estos dos 
enfoques es: ¿Todas (o la mayoría de) las palabras perteneciente a los cuatro conjuntos 
emocionales, comparten las mismas características que S-ANEW? O en otras palabras ¿Son 
ambos diccionarios consistentes uno con el otro? 
Para lograr este propósito se realizó la búsqueda de las palabras contenidas en ambos 
diccionarios, que resultarían ser la intersección entre ellos. Como resultado, se encontró que son 
81 las palabras contenidas en ambas clasificaciones, perteneciendo 13 de ellas a dos conjuntos 
emocionales simultáneamente. Si se realiza la evaluación de la clasificación de S-ANEW con el 
enfoque propuesto, se puede decir que: 17 palabras evocaron joy, 19 evocaron sadness, 22 
evocaron anger y 36 evocaron fear. El total suma 94 palabras, ya que hay 4 palabras que se 
incluyen tanto en fear como en anger, y otras 9 que se incluyen tanto en fear como en sadness. 
En las tres Figuras que se muestran a continuación (Figuras 3.2, 3.3 y 3.4), los puntos azules 
representan todo el conjunto de S-ANEW, mientras que los puntos rojos representan las 
palabras de S-ANEW que están contenidas en los cuatro conjuntos emocionales en español. En 
la Figura 3.2 los ejes X vs. Y representan valencia vs excitación, respectivamente. En la Figura 
3.3 se representa valencia vs dominio y, por último, en la Figura 3.4, se representa excitación vs 
dominio. 
De las tres Figuras anteriores, los datos del conjunto emocional de la Figura 3.2 contienen los 
valores más significativos con respecto a patrones de distribución, esto se debe a que los datos 
extremos obtenidos en el eje de la valencia, a diferencia del eje de la excitación, son más 
homogéneos, con una tendencia general a tener valores altos. En segundo lugar podemos ver 
que los datos de la Figura 3.3, en cuyo eje de la valencia los datos se encuentran más esparcidos, 
pero manteniendo, aunque en bajo nivel, el patrón de distribución; en cambio, en el eje del 
dominio no se puede distinguir o extraer patrones acerca de la distribución de las palabras 
relacionadas. Finalmente la Figura 3.4, parece que no provee ninguna información válida acerca 
de la distribución de los valores de excitación y dominio con relación a las palabras del conjunto 
de emociones. 
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Figura 3.3. Valencia vs. Dominio 
 
Figura 3.4. Excitación vs. Dominio 
Estos resultados no son sorprendentes, dado que, por un lado la dimensión de Valencia 
(representada en las Figuras 3.2 y 3.3) es reconocida por ser la más significante de las gráficas, 
siendo frecuentemente la única utilizada en las investigaciones relacionadas (y mencionadas 
anteriormente) de ANEW. Por otro lado, el significado de la dimensión de Dominio, no es 
mencionado comúnmente por su falta de consistencia dentro del estudio [69]. 
Por otra parte, en las Figuras 3.2 y 3.3 se pueden ver que las palabras del conjunto de emociones 
(puntos rojos) están concentradas en ambos extremos del gráfico. Por el mismo concepto de las 
tres medidas utilizadas por ANEW, los resultados anteriores no fueron sorprendentes. Por 
ejemplo, cuando se analiza la Figura 3.2 se pueden notar dos grandes secciones: por un lado las 
palabras que tienen valores bajos de Valencia o emotivamente “no agradables” tienden a tener 
valores altos de Excitación. Y por otro lado la mayoría de las palabras con altos valores de 
Valencia o emotivamente “agradables” también tienen altos valores de Excitación. Asimismo, la 
mayoría de las palabras con valor de Valencia intermedio o neutral, son también evaluadas con 
un valor intermedio o neutral de Excitación [69]. En consecuencia, era altamente probable que 
las palabras del conjunto de emociones se concentrasen en los extremos de la gráfica, como se 
puede apreciar. De hecho solo 5 de las 81 palabras contenidas en el conjunto de palabras tienen 
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A continuación, las Figuras 3.5, 3.6 y 3.7 representan la misma relación que mostramos en las 
Figuras 3.2 a 3.4, pero en este caso las palabras de los conjuntos emocionales han sido 
coloreadas dependiendo al conjunto al que pertenecen. Las palabras repetidas, es decir, las 
palabras que pertenecen a más de un conjunto, son coloreadas y nombradas de forma distinta.  
Las Figuras 3.5, 3.6 y 3.7 muestran relación entre alguna de las categorías de los conjuntos 
emocionales y las dimensiones de S-ANEW, especialmente las que representan los valores de 
Valencia, por ejemplo: 
• Palabras del conjunto joy, todas tienen altos valores de Valencia. 
• Palabras del conjunto fear, tiene una fuerte tendencia a tener valores bajos de Valencia, 
al igual que las palabras de los conjuntos mixtos anger-fear y sadness-fear. 
• Aparentemente no se percibe algún patrón de distribución en los valores de Valencia en 
las palabras de anger y sadness. 
 
Figura 3.5. Valencia vs. Excitación 
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Figura 3.7. Excitación vs. Dominio 
Conclusiones similares se pueden extraer de los resultados relacionados con el valor de 
Dominio: existe una tendencia a que las palabras del conjunto joy tengan valores altos, mientras 
las palabras de los conjuntos fear, anger-fear y sadness-fear tienden a tener valores bajos. 
3.3 Clasificación no supervisada de las palabras del conjunto de emociones a partir 
del contenido de S-ANEW 
A partir de los resultados descritos anteriormente, el siguiente análisis tiene el propósito de 
comprobar si es posible construir clasificadores para un conjunto de palabras comunes, de 
ambas clasificaciones, utilizando técnicas de data mining. Explicado de otra manera: ¿Sería 
posible construir un clasificador que, dado un conjunto de valores pertenecientes a una palabra 
en S-ANEW (valencia, excitación y dominio), pudiera predecir a que categoría pertenece dicha 
palabra dentro de los conjuntos emocionales?  
Con la intención de contestar esta pregunta, se trabajó con la implementación J48 de árboles de 
decisión, proporcionada por la herramienta de aprendizaje automático Weka [84] y la exactitud 
de todos los clasificadores que se presentan en este trabajo se estimó utilizando 10-folds cross-
validation [52]. El dataset se construyó en base a las 81 palabras que tienen en común S-ANEW 
y el conjunto de emociones, tomando, a priori, las cuatro emociones básicas como las clases del 
clasificador. Sin embargo, pero como se mencionó anteriormente, existen palabras que 
pertenecen a más de un conjunto emocional, por este motivo se crearon dos nuevas clases 
llamadas: sadness-fear y anger-fear. Con la información necesaria se generó el árbol de 
clasificación, con un error estimado de 3,83%. 
Dado que el árbol resultante es muy grande para ser mostrado en este documento, se mostrarán 
algunos ejemplos de las reglas que pueden ser derivadas del árbol. 
Dominio ≤ 4,33 & Excitación ≤ 4,9  Sadness  
Dominio > 5.1 & Valencia ≤ 7.44  Joy 
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Dominio > 5.1 & Valencia > 7.49  Joy 
A la vista de estos resultados, es posible concluir que existe una clara correspondencia entre la 
descripción de las palabras propuestas por S-ANEW y la clasificación propuesta por los 
conjuntos emocionales. Existe además una interesante observación acerca del árbol de 
clasificación obtenido: la raíz del árbol ha resultado ser la dimensión de Dominio. Esto significa 
que el algoritmo de aprendizaje consideró que el valor de Dominio de una palabra es la 
característica que provee más información sobre el conjunto al que pertenece 
Este resultado parece ser contradictorio a la percepción que se ha mostrado hasta ahora de la 
dimensión de Dominio, que aparentemente es menos significativa que las otras dos, Valencia y 
Excitación. 
3.4 Discusión 
Tal como se ha presentado en este trabajo, es posible concluir que existe una clara 
correspondencia entre la descripción de las palabras propuestas por S-ANEW y las palabras 
contenidas en nuestra propuesta. Este resultado nos motiva a examinar (en un futuro cercano) 
las palabras clasificadas en S-ANEW que no están contenidas en los conjuntos emocionales, 
para poder enriquecer el contenido de nuestros conjuntos. Por último, se puede concluir que 
nuestra propuesta ha demostrado que proporciona un mecanismo coherente capaz de construir 
conjuntos de palabras “evocadoras” de emociones asociadas a emociones concretas. Por otra 
parte, su enfoque cross-lingüistico permite que se aplique desde una perspectiva multilenguaje, 
con el fin de crear conjuntos emocionales en otros idiomas. 
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4 Análisis de la categorización automática de autores y obras literarias 
En este apartado mostraremos cómo el análisis emocional de textos a partir de nuestro 
diccionario afectivo nos permite realizar la categorización emocional de trabajos literarios y 
conversaciones informales. Para ello se presentan dos estudios de diferente tipo: 
En el primero, se intentará categorizar perfiles por medio del análisis emocional en tres 
escenarios: dos de ellos relacionados a la búsqueda de perfiles emocionales en la literatura y el 
tercero relacionado con la búsqueda de perfiles emocionales en conversaciones escritas. 
Por su parte, el objetivo del segundo estudio es realizar la categorización emocional no 
supervisada, por medio del análisis emocional, de los poemas de Francisco Quevedo. 
4.1 Categorización emocional de perfiles emocionales de autores y conversaciones 
En esta sección se presenta la categorización de perfiles emocionales de tres escenarios 
concretos, tomando como emociones básicas joy, sadness, anger y fear: 
• En el primer escenario se utilizará el análisis emocional de textos para identificar los 
diferentes perfiles que se pueden distinguir en los trabajos de cinco escritores de 
cuentos infantiles. 
• El segundo escenario está enfocado en estudiar el resultado del análisis emocional de 
los trabajos de Gustavo Adolfo Bécquer (España, 1836 – 1870) y Mario Benedetti 
(Uruguay, 1920 – 2009). Ambos escritores fueron famosos por escribir tanto en verso 
como en prosa, y aquí se analiza parte de su producción en ambos géneros literarios 
• Y por último, los mismos métodos aplicados en los dos anteriores escenarios serán 
aplicados a dos grupos de conversaciones escritas intercambiadas por medio de correos 
electrónicos. 
4.1.1 Autores de cuentos infantiles 
En este primer escenario se analizan emocionalmente cuentos infantiles de cinco escritores 
famosos por su gran trayectoria literaria; ellos son: Charles Perrault (Francia, 1628 –1703), 
Hans Christian Andersen (Dinamarca, 1805 – 1875), Gustavo Adolfo Bécquer (España, 1836 – 
1870), Emilia Pardo Bazán (España, 1851 - 1921), Los hermanos Jacob Grimm (Alemania 
1785-1863) y Wilhelm Grimm (Alemania 1786-1859).  
De estos escritores se obtuvieron y analizaron emocionalmente entre 10 y 157 cuentos: Perrault 
10, Bécquer 10, Pardo Bazán 16, los hermanos Grimm 119 y Andersen 157. Todos estos relatos 
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se obtuvieron de la biblioteca virtual “Ciudad Seva” [5]. La búsqueda y recopilación de los 
cuentos fue realizada entre los meses de enero y marzo del año 2012. 
Los resultados de este análisis emocional lo podemos ver en la Figura 4.1, en la que se puede 
observar una clara división en dos estilos o clústeres emocionales. El primer clúster que puede 
verse en la figura es el que está formado por los tres escritores que concentran el porcentaje de 
joy más alto, siendo estos los Hnos. Grimm, Andersen y Perrault; el segundo clúster está 
formado por los dos escritores que concentran el porcentaje de joy más bajo, Pardo Bazán y 
Bécquer. 
 
Figura 4.1. Cuentos infantiles. 
Continuando con el análisis se puede observar que las dos emociones más poderosas entre estos 
cinco autores son joy y fear, marcando la tendencia emocional de los escritores. También se 
puede observar en la gráfica que el porcentaje de joy es inversamente proporcional al porcentaje 
de fear, concluyendo que mientas más alegres sean los cuentos menos miedo transmitirán. Si 
nos centramos en los valores de anger, ésta sería la tercera emoción más determinante, ya que, 
aunque obtiene los valores más bajos, también contribuye a modelar la "clusterización” de los 
resultados. Concretamente, podemos observar que los dos escritores que tienen valores más 
altos de anger son aquellos que tienen el joy más bajo, y viceversa. Mas no así en el caso de 
sadness, que cuatro de los cinco autores comparten prácticamente el mismo resultado. 
Como resultado, el análisis realizado con nuestra propuesta de conjuntos emocionales nos ha 
dado la posibilidad de identificar marcados estilos emocionales en escritores del mismo género 
literario, otorgando así la posibilidad de realizar categorización de escritores a partir del análisis 
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4.1.2 G. A. Bécquer y M. Benedetti 
En esta segunda parte se realiza el análisis emocional de obras escritas por G.A. Bécquer y M. 
Benedetti desde dos perspectivas: La primera consiste en analizar emocionalmente obras que 
correspondan al género literario de cuentos, que para este caso consiste en el análisis de 22 
cuentos escritos por Bécquer y 20 cuentos escritos por Benedetti. La segunda consiste en 
analizar obras escritas en verso; en este caso, 15 rimas escritas por Bécquer y 20 poemas 
escritos por Benedetti. Las obras de Bécquer, así como las de Benedetti, elegidas para este 
trabajo están listadas en el Apéndice 7.3. 
El propósito de este estudio era investigar si era posible identificar el tipo de tendencia 
emocional que manifiestan ambos autores y, también, comprobar si existía alguna influencia 
sobre el perfil emocional dependiendo del género literario en que estén escribiendo. Al igual 
que los cuentos, las obras de ambos escritores fueron obtenidas de la biblioteca virtual “Ciudad 
Seva” [5].  
4.1.2.1 Gustavo Adolfo Bécquer 
En primer lugar se presenta el análisis de 22 cuentos escritos por Bécquer, de los cuales se 
obtendrán dos gráficas en las que se podrá observar cual es la tendencia emocional que Bécquer 
transmite al escribir sus cuentos. De la misma manera, se presentará el análisis de 15 rimas 
escritas por él mismo escritor, donde se realizarán los mismos procedimientos aplicados 
anteriormente a sus cuentos. 
En la Figura 4.2 se presenta la proporción media de emociones para el total de los 22 cuentos de 
Bécquer analizados. Como se observa en la gráfica, en estos cuentos existe, en media, una fuerte 
tendencia hacia fear, emoción cuya presencia alcanza el 39.75% del total de emociones; 
otorgando a esta emoción el título de la emoción predominante. La segunda emoción 
predominante resulta ser sadness, la tercera joy y, por último, los valores más bajos han sido 
atribuidos a anger. 
 
Figura 4.2. Proporción de emociones en 22 cuentos de Bécquer 
Sin embargo, aunque la emoción predominante en los cuentos de Bécquer sea fear, existen 
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número 15, que tiene como emoción predominante a joy (los resultados de cada cuento se 
muestran en la Figura 4.3). 
 
Figura 4.3. Cuentos de G. A. Bécquer 
En la Figura 4.4 se muestra la agrupación de cuentos que tiene la misma proporción en la 
emoción. Para su elaboración, sobre el eje X se presenta la cantidad de cuentos y sobre el eje Y 
se presenta, en forma de barras, cada una de las emociones distribuidas en proporciones de 0% a 
100%, en función del número de cuentos que contienen dicha proporción. En dicha gráfica se 
observa que fear es la emoción predominante, por cuanto ocupa posiciones más elevadas, 
mientras que anger siendo la emoción con la media más débil de las cuatro emociones, 
particularmente es la emoción que se encuentra presente en 18 de los 22 cuentos. 
A continuación, en la Figura 4.5 se presentan los resultados de la proporción de emociones para 
las 15 rimas analizadas. A diferencia de sus cuentos de Bécquer, sus rimas muestran un 
comportamiento con mayor determinación emocional. 
 
Figura 4.4. Agrupación de cuentos de Bécquer con la misma proporción emocional 
En esta ocasión se puede ver cómo, al igual que en los cuentos, las rimas de Bécquer tienen a 
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tres emociones de forma descendente, sadness, joy y anger. Sin embargo, en este análisis fear 
alcanza casi la mitad del promedio total de las emociones, dejando valores muy bajos a las otras 
tres emociones.  
 
Figura 4.5. Proporción de emociones en 15 rimas de Bécquer  
Respecto a los resultados obtenidos por cada una de las rimas, en la Figura 4.6 pueden observar 
algunos casos particulares; como en el de las cinco rimas en las que solo se ha detectado una 
emoción: joy en las rimas 5 y 9, y fear en las rimas 12, 14 y 15. Además puede verse que existe 
la situación contraria en donde dos de las quince rimas carecen totalmente de emociones: las 
rimas 7 y 13. 
 
Figura 4.6. Rimas de G. A. Bécquer 
Al igual que en caso de los cuentos, en la Figura 4.7 se muestra la agrupación de rimas que 
tienen la misma proporción de emociones: en el eje X se representa la cantidad de rimas y, en el 
eje Y, en forma de barras, cada una de las emociones distribuidas en proporciones de 0% a 
100%, como función del número de rimas que contienen dicha proporción. De la gráfica se 
observa que 10 de las 15 rimas carecen completamente de anger, sadness y joy, quitando gran 
relevancia a estas tres emociones y confirmando que la emoción predominante es claramente 
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Figura 4.7. Agrupación de rimas de Bécquer con la misma proporción emocional 
4.1.2.2 Mario Benedetti 
En este apartado se presenta el análisis emocional de 20 cuentos escritos por Benedetti, de los 
cuales se obtendrán dos gráficas, cuyo objetivo es poder distinguir cual es la tendencia 
emocional que transmite al escribir cuentos. Al igual se presentará el análisis de 20 poemas 
escritos por él mismo escritor, donde se realizarán los mismos procedimientos aplicados a sus 
cuentos. 
En la Figura 4.8 se presentan los resultados de la proporción de emociones para los 20 cuentos 
analizados. Observando el comportamiento de las cuatro emociones en cada uno de los cuentos, 
se puede notar que la tendencia más fuerte es de fear, destacándose esta emoción como la 
predominante, con un cercano segundo lugar a joy, en tercer lugar a sadness y, por último, los 
valores más bajos han sido atribuidos a anger. 
 
Figura 4.8. Proporción de emociones en 20 cuentos de Benedetti 
Al igual que en caso de Bécquer, en la Figura 4.9, se puede advertir que aunque la emoción 
predominante sea fear existen cuentos puntuales que difieren del patrón general, como sucede 
con el cuento número 18, que tiene como emoción predominante a joy y, a la vez, es el cuento 
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que tiene el valor (de joy) más alto de los 20 analizados. Continuando con el análisis de los 
resultados del análisis de los cuentos de Benedetti, las emociones sadness y anger, además de 
ser las emociones más “débiles” de las cuatro, comparten en común el hecho de estar ausentes 
en algunos cuentos. 
 
Figura 4.9. Cuentos de Mario Benedetti 
Como en los casos anteriores, en la Figura 4.10 se muestra la agrupación de cuentos que tiene la 
misma proporción de cada emoción. En la gráfica se observa que fear es la emoción 
predominante por cuanto que ocupa posiciones más elevadas. Cabe observar que, aunque 
sadness y anger estén presentes en la mayor cantidad de cuentos, éstas se encuentran en las dos 
últimas posiciones. Eso quiere decir que están presentes en la mayoría de los cuentos pero es 
una presencia emocionalmente débil. 
 
Figura 4.10. Agrupación de cuentos de Benedetti con la misma proporción emocional 
En cuanto a los poemas de Benedetti, en la Figura 4.11 se presentan los resultados medios de la 
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Benedetti, se puede decir que a comparación de los resultados obtenidos en Bécquer y los 
cuentos de Benedetti, estos resultados son los que tienen mayor “equilibrio” emocional. Esto se 
puede ver en los resultados de sadness, que aunque en este caso sea la emoción predominante, 
no lo hace con una gran diferencia en comparación con los resultados de fear y de joy. Dejando 
en último lugar (como ha sucedido en todos los casos anteriores) los resultados de anger. 
 
Figura 4.11. Proporción de emociones en 20 poemas de Benedetti 
En la gráfica que se presenta en la Figura 4.12, los resultados para cada una delos poemas, se 
observa el caso particular de anger que aunque sea la emoción más débil de las cuatro en el 
promedio total, es la única existente un poema concreto, el número 16, que transmite el 100% 
de esta emoción, saliendo por completo del patrón emocional general.  
  
Figura 4.12. Poemas de Mario Benedetti 
Por último, en la Figura 4.13 se muestra, al igual que en los casos anteriores, la agrupación de 
poemas que tienen la misma proporción en cada emoción. En esta ocasión, se puede observar 
que anger, aunque esté presente en la mayoría de los cuentos analizados, el porcentaje de 
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Figura 4.13. Agrupación de poemas de Benedetti con la misma proporción emocional 
4.1.2.3 Discusión de las obras de Bécquer y Benedetti 
Comparando los niveles emocionales ya analizados con los valores máximos de cada emoción 
incluidos en la Tabla 4.1, se puede concluir que ambos escritores transmiten las emociones de 
forma más intensas cuando escriben en verso: las rimas en el caso de Bécquer y los poemas en 
el caso de Benedetti. 
En conclusión, se puede decir que ambos escritores tienen mucha semejanza con respecto a la 
emoción predominante (fear), a excepción de los poemas de Benedetti, que tienen como 
emoción predominante a sadness pero con un margen muy pequeño con respecto a fear. 
 
Joy Sadness Anger Fear 
Bécquer Cuentos 44,83% 42,29% 32,63% 55,78% 
Bécquer Rimas 100,00% 70,00% 66,67% 100,00% 
Benedetti Cuentos 66,67% 50,00% 25,00% 63,57% 
Benedetti Poemas 100,00% 100,00% 100,00% 74,87% 
Tabla 4.1.  Valores máximos de cada emoción 
4.1.3 Categorización de conversaciones en un contexto especifico 
El propósito de esta sección es mostrar el análisis de un escenario completamente diferente, 
analizando información contemporánea escrita de manera informal en un contexto específico. 
En este trabajo el contexto elegido ha sido el intercambio de correos electrónicos en un 
ambiente académico. Para lograr este propósito, se obtuvieron e-mails de dos tipos de 
conversaciones: el primero está compuesto por la compilación de 20 e-mails intercambiados 
entre dos profesores y el segundo contiene 20 e-mails intercambiados entre un profesor y sus 
estudiantes, en ambos casos, el intercambio de e-mails fue realizado en la misma asignatura y a 
lo largo del periodo académico. 
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Figura 4.14. Porcentaje emocional del intercambio de e-mails 
Como puede verse en las Figuras 4.14 y 4.15, en los e-mails intercambiados entre profesor y 
estudiante, joy es la emoción que alcanza los niveles más altos, además puede notarse la 
completa ausencia de anger (que en español significa tanto furia como pasión) en las 
conversaciones; este hecho se puede atribuir al hecho de que son correos intercambiados con el 
único propósito de tocar temas que solo conciernen a la asignatura, es decir correos 
impersonales ausentes de “pasión” o “entusiasmo”. 
 
Figura 4.15. Análisis emocional del intercambio de e-mails 
Sin embargo, en el caso de las conversaciones entre ambos profesores los niveles de joy bajan 
pero anger aparece en escena, igualando su valor con sadness aunque se mantenga joy como la 
emoción con el nivel más alto, evidenciándose una mayor estabilidad emocional en las 
conversaciones realizadas entre compañeros de trabajo.  
Como conclusión se puede decir que joy y anger son las emociones que realmente marcan la 
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4.2 Categorización emocional, no supervisada, de los poemas de Francisco 
Quevedo  
Francisco Gómez de Quevedo Villegas y Santibáñez Cevallos, conocido por Francisco de 
Quevedo (1580-1645) fue uno de los escritores más prominentes del siglo XVII, la famosa Edad 
de oro de la literatura española. Aunque a lo largo de su vida escribió tanto novelas como 
poesía, su producción poética fue la más numerosa y la más reconocida, (escribiendo alrededor 
de 900 poemas). Sus poemas nunca fueron publicados oficialmente, pero fueron famosos por su 
distribución informal. A los pocos años de su fallecimiento algunos de sus poemas fueron 
editados en diferentes volúmenes por José Antonio González de Salas en el año 1648, luego en 
el año 1670 una nueva edición fue realizada por su sobrino Pedro Aldrete Quevedo y Villegas. 
En los siglos siguientes se han realizado muchos estudios sobre los trabajos de Quevedo desde 
diferentes líneas de investigación, una de ellas relacionada con la compilación y edición de sus 
poemas y, en varios casos, han sido realizadas desde el punto de vista emocional de cada editor. 
Dos ejemplos muy conocidos son la edición de José Manuel Blecua Tejeiro (1913 – 2003) [66] 
y la edición bilingüe, español-inglés, realizada por Christopher Johnson [67]. 
Como se podría esperar, los poemas que se incluyen en cada edición, así como la clasificación 
(emocional) de los poemas, difiere entre cada editor. Por ejemplo, la edición de Johnson incluye 
solo 46 poemas bajo 8 categorías: Metafísicos, Heráclito cristiano, Poemas morales, Poemas 
líricos, Elogios y Epitafios, Amorosos, Canta sola a Lisi y Poemas satíricos y burlescos [67]. 
Por otra parte, en la edición de Blecua el número de poemas recolectados es de 185 bajo 4 
categorías: Amorosos, Canta sola a Lisi, Satíricos y Poemas filosóficos, morales y religiosos 
[66]. A pesar de la diferencia entre el número total de poemas recolectados por cada editor, está 
claro que existe cierta correlación entre ambas clasificaciones. Concretamente son 3 las 
categorías en las que ambos coinciden: Amorosos, Canta sola a Lisi y Satíricos; los poemas de 
las 5 categorías restantes de la edición de Johnson pueden ser encontrados en la última 
clasificación de la edición de Blecua: Poemas filosóficos, morales y religiosos. 
Viendo la similitud entre ambas clasificaciones, se ha decidido analizar emocionalmente los 
poemas escogidos en la edición de Blecua, principalmente por la cantidad de poemas 
clasificados (teniendo 185 vs. 46), pero también por las cuatro categorías propuestas. Estas 
categorías han sido tomadas como parámetro de medición emocional, a excepción de “Canta 
sola a Lisi” que, a priori, es la única difícil de clasificar. Esta última categoría, “Canta sola a 
Lisi”, contiene un conjunto de poemas dedicados a una mujer a la que se refiere el autor con el 
nombre ficticio de Lisi. Filólogos dedicados a estudiar los poemas de Quevedo no han sido 
capaces de responder al interrogante de si se trata de una mujer real o ideal o, incluso, si es una 
combinación de ambas. Dejando a un lado su existencia, la diferencia emocional con los poemas 
Amorosos parece ser un tema tan subjetivo como la existencia de la misma Lisi. Un ejemplo de 
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ello lo planteó Young [90], argumentando que los poemas dirigidos a Lisi difieren muy poco, 
por no decir nada, de los poemas Amorosos de Quevedo y por consecuencia él no hace ninguna 
distinción entre estas dos categorías. 
Al margen de los problemas con dicha categoría, una vez decididos los poemas y sus 
respectivas clasificaciones, el siguiente paso consistió en analizar y obtener las cuatro 
emociones básicas de cada uno de los 185 poemas, que constituye nuestro conjunto de datos 
(dataset) inicial. Como se mencionó al inicio del documento, uno de los objetivos de este trabajo 
es probar si es posible construir un clasificador emocional automático capaz de imitar la 
clasificación de los poemas de Quevedo editada por Blecua. Además existe un particular interés 
en observar si los poemas de Canta sola a Lisi, son clasificados automáticamente o no como 
Amorosos. 
4.2.1 Categorización de los datos originales 
En este trabajo nuestro interés es comprobar si se pueden utilizar técnicas de data mining para 
poder construir un clasificador que, dado un poema de Quevedo con sus cuatro emociones 
básicas analizadas, sea capaz de clasificar dicho poema, de forma automática, en una de las 
clasificaciones de Blecua. En otras palabras, se quiere comprobar si se puede realizar una 
clasificación emocional automática que sea consecuente con la categorización realizada por 
Blecua. 
Bajo este contexto, se ha decidió abordar dos cuestiones: la primera consistiría en comprobar si 
las categorías originales de la clasificación de Blecua se podían distinguir a través del análisis 
emocional de sus poemas y, la segunda, en explorar diferentes técnicas de aprendizaje 
automático para encontrar el algoritmo que fuese capaz de producir el mejor resultado para el 
dataset dado. 
Son varias las preguntas que surgieron al abordar la tarea anterior, la primera fue: ¿la 
clasificación de Blecua puede ser explicada en términos de patrones sentimentales? Es decir 
¿Los sentimientos detectados en cada poema podrían ser capaces de explicar la diferencia 
entre los poemas Amorosos y Canta sola a Lisi? La segunda pregunta fue: ¿Y si se realiza la 
combinación de algunas de las categorías originales se podrían conseguir mejores resultados 
en términos del análisis sentimental? O en otras palabras, ¿Se podría mejorar el clasificador 
eliminando una de las cuatro categorías?  
Con el fin de evitar diferencias producidas por los algoritmos de aprendizaje, en este primer 
estudio, solo se ha trabajado con Árboles de Decisiones [68]. Esta técnica es lo suficientemente 
simple para permitir pruebas eficientes sobre diferentes configuraciones; particularmente se ha 
trabajado sobre la implementación J48 de los Árboles de Decisiones provista por Weka [84]. 
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4.2.2 Resultados 
A continuación se describen las variaciones creadas a partir del dataset inicial para poder 
producir los resultados necesarios. 
4.2.2.1 Dataset original: 185 instancias y 4 clases 
El dataset original está compuesto por 185 poemas divididos en 4 categorías diferentes: 
Amorosos, Canta sola a Lisi (Lisi ahora en adelante), Satíricos y Filosóficos-Morales-Religiosos 
(FMR ahora en adelante). Con este dataset, se construyó un árbol clasificador con una exactitud 
del 56,22%. La exactitud de todos los clasificadores utilizados en este trabajo fue estimada 
utilizando 10-fold cross validation [52].  
Aunque la exactitud nos haya dado un resultado muy cercano al 50% (56,22%), se puede ver 
que este tipo de clasificadores, basado en la detección de emociones, es más del doble de 
efectivo que el clasificador con una selección uninformed o que no está basado en ningún 
parámetro, que tendría un 25% de probabilidad para poder obtener la clase correcta de un 
poema. 
En la siguiente Figura (Fig. 4.16) se puede ver el árbol de clasificación resultante construido con 
las 185 instancias (poemas) divididos en sus 4 clases correspondientes, donde cada poema posee 
los cuatro valores resultantes de las cuatro emociones básicas: joy, sadness, anger, fear. 
 
Figura 4.16. Árbol de clasificación con el dataset original: 185 instancias, 4 clases 
La categorización que representa este árbol, aunque haya resultado ser un árbol relativamente 
pequeño (13 nodos internos y 14 hojas), parece refrendar, en el caso de los poemas de Lisi, lo 
que podría ser nuestra idea original; es decir, que son poemas con alto valor de anger (furia o 
pasión), bajo fear y bajo sadness. 
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Sin embargo, esta clasificación podría estar sesgada debido a que el número de instancias en 
cada categoría no estaba equilibrado. 
La distribución de cada clase puede ser vista en la Tabla 4.2. En este tipo de situaciones, las 
clases con menos instancias tienden a ser ignoradas, por ejemplo, cuando se analiza la matriz de 
confusión en la Tabla 4.3 se puede ver que la mayoría de las instancias de Lisi y Amorosos han 
sido clasificados como FMR o Satíricos. 





Tabla 4.2.  Distribución original de las clases 
 El fin de la matriz de confusión es poder visualizar cuantas instancias de cada clase han sido 
clasificadas correctamente y cuáles de forma errónea. En este caso la cantidad de clasificaciones 
correctas pueden ser vistas en la diagonal de izquierda a derecha.  
Clase Real 
Clase Pronosticada 
Lisi Amorosos Satírico FMR 
Lisi 5 0 6 11 
Amorosos 2 4 7 8 
Satírico 1 2 58 12 
FMR 10 5 17 37 
Tabla 4.3.  Matriz de confusión para el Clasificador 4.2.2.1 
 
También se pueden ver los valores-F en la Tabla 4.4:  





Tabla 4.4.  Valores-F para el clasificador 4.22.1 
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4.2.2.2 Resampling: 740 instancias y 4 clases 
Con el fin de evitar el sesgo por la distribución irregular de los poemas, se aplicó un filtro con 
un nuevo muestreo o Resampling [52]. Este filtro obtiene instancias al azar del dataset original 
y crea un nuevo dataset; si se especifica un sesgo, en lugar de elegir instancias aleatoriamente, a 
cada clase le será asignado un peso, en ese caso la distribución final del nuevo dataset podría ser 
diferente del original.  
En este caso, el sesgo se configuró para que el nuevo dataset tendiera a poseer una distribución 
uniforme de las instancias de cada clase. Al mismo tiempo, con el fin de tener suficientes 
instancias para todas las clases, el filtro fue configurado para generar una muestra 400% más 
grande que la original. De otra manera para lograr el efecto principal del resampling se tendría 
que quitar instancias de las clases mayoritarias. La distribución del dataset resultante de aplicar 
el filtro anterior se puede ver en la Tabla 4.5.  





Tabla 4.5.  Distribución de las 4 Clases con Resampling 
Con este nuevo dataset se construyó un nuevo árbol de clasificación con una exactitud del 
75,13% (de la misma forma utilizando 10-fold cross validation). Este nuevo clasificador no solo 
mejora el rendimiento con respecto al original, sino que produce una clasificación más justa de 
las clases, como puede verse en la matriz de confusión de la Tabla 4.6. 
Clase Real 
Clase Pronosticada 
Lisi Amorosos Satírico FMR 
Lisi 179 4 0 6 
Amorosos 37 117 10 3 
Satírico 38 5 116 10 
FMR 46 14 11 144 
Tabla 4.6.  Matriz de confusión para el Clasificador 4.2.2.2 
Además de proveer la información explicada anteriormente acerca de las matrices de confusión, 
en el caso de la Tabla 4.6 se puede ver que existe una pequeña confusión entre las clases de Lisi 
y Amorosos; a priori se ha pensado que, como los poemas de ambas clases están relacionadas 
con el amor, sería difícil de separar una de la otra, pero la matriz de confusión contradice lo que 
a priori se asumió. 
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Figura 4.17. Sobreajuste del Resampling: 740 instancias y 4 clases (a 16 hojas como instancias mínimas) 
Es importante resaltar que el efecto de sobreajuste (overfitting) [78] puede ser muy alto en este 
clasificador, debido a que las instancias pertenecientes a las clases con baja densidad, tienen que 
ser replicadas (inclusive más de una vez) para poder obtener una distribución uniforme. Con el 
fin de reducir este efecto, se construyó otra versión del árbol de clasificación, estableciendo el 
número mínimo de instancias por hoja a 16 (la cantidad por defecto es de 2). En este caso, el 
árbol resultante tuvo una exactitud del 59,86% lo que nos daría una estimación más realista de 
la exactitud del clasificador.  
La distribución de cada clase no varía de los datos del resampling porque el sobreajuste se 
realiza sobre el árbol resultante, lo que sí varía son los datos resultantes del cálculo del árbol. 
(Ver Tabla 4.7) 
Clase Real Clase Pronosticada Lisi Amorosos Satírico FMR 
Lisi 153 8 0 28 
Amorosos 39 105 4 19 
Satírico 46 24 88 11 
FMR 62 27 29 97 
Tabla 4.7.  Matriz de confusión para el sobreajuste del Clasificador 4.2.2.2 
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4.2.2.3 Uniendo y eliminando clases 
Aun cuando las matrices de confusión no han mostrado hasta ahora ninguna superposición 
obvia, sería interesante probar si se pueden obtener mejores clasificadores si se crean sub-
clasificadores agrupando pares de clases, como los indicados en la Tabla 4.8.  
El primer intento fue unir las instancias de Lisi y Amorosos, asumiendo que los poemas de 
Canta sola a Lisi sean Amorosos y que sea posible que al agrupar dichas instancias se obtenga 
un mejor clasificador. Entonces las nuevas clases serían Lisi-Amorosos, Satíricos y FMR. Como 
resultado el árbol de clasificación devolvió resultados más equilibrados, aunque este clasificador 
solo obtuvo una exactitud del 52,83%. Considerando que con un dataset de tres clases la 
probabilidad básica de elegir aleatoriamente la clase correcta es del 33%, es evidente que este 
clasificador no provee más mejoras de las esperadas. Inclusive si los resultados mejorasen la 
exactitud de la clasificación, considerando tres de cuatro clases, se esperaba que exista esta 
mejora por lo menos por la simple razón de que tres clases son más fáciles de clasificar que 
cuatro. 
Clases 
consideradas Distribución  Exactitud 
Amorosos y 
FMR 21 de 69 61,39% 
Satírico y FMR 73 de 69 71,54% 
Amorosos y 
Satíricos 21 de 73 73,40% 
Tabla 4.8.  Separando las clases por pares 
4.2.2.4 Otras técnicas de aprendizaje 
Además de los árboles de decisión, se ha intentado utilizar otras técnicas con el fin de probar si 
eran las adecuadas para el dataset original (185 instancias para 4 clases). 
Algunas de las técnicas probadas fueron Naïve Bayes [47] (55,67% de exactitud), Support 
Vector Machines [49] (53,51% de exactitud), Neural Networks (específicamente Multilayer 
Perceptron [43], con una exactitud del 53,51%), K* [26] (52,97% de exactitud), Adaboost M1 
[40] (52,43% de exactitud). Por otra parte, las matrices de confusión tienen las mismas 
proporciones que las producidas por los árboles de decisión. 
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4.2.3 Discusión 
Los clasificadores que se construyeron en base al análisis emocional propuesto en este trabajo, 
dieron resultados razonablemente buenos. Incluso se hubieran podido construir mejores 
clasificadores con un número mayor de instancias (al menos para algunas clases como Lisi), al 
final está claro que la información emocional proporcionó datos valiosos para poder predecir la 
clasificación a la que pertenecía un poema dado. Eso significa que es posible concluir que existe 
una relación entre las emociones detectadas en los poemas y la clasificación realizada por 
Blecua. 
Por ejemplo, es fácil notar que los poemas Amorosos de Quevedo son poemas tristes. En la 
misma línea los poemas escritos a esa mujer imaginaria llamada Lisi son altos en Anger, hecho 
que puede estar asociado a que en estos poemas se reflejan “frustraciones por las expectativas 
no logradas” [92] en la espera del amor imposible. 
En cuanto a los resultados de los diferentes experimentos llevados a cabo, algunas de las 
conclusiones que se pueden extraer son: 
• No se ha encontrado una combinación menor a cuatro clases que produzca mejor 
clasificación, es decir: el clasificador basado en las cuatro emociones tuvo una mejora 
del 112% sobre la selección uninformed o que no está basado en ningún parámetro 
(56,22% vs. 25% de exactitud). En el caso del clasificador de dos clases solo mejoró un 
46,8% sobre la selección sin clasificar (73,4% vs. 50% de exactitud). Estos resultados 
implican que, desde el punto de vista del análisis sentimental, las cuatro clases son 
diferentes una de la otra. 
• Los experimentos basados en datasets con resampling, generan resultados muy 
optimistas, esto significa que: las instancias de las clases minoritarias son replicadas un 
promedio de ocho veces, suficientes datos como para producir una propia hoja dentro 
del árbol de clasificación. Este tipo de estrategias son útiles para mostrar que se pueden 
obtener mejores resultados si se tuvieran disponibles mas instancias en las clases 
minoritarias, es decir si la cantidad de instancias estuvieran balanceadas en las cuatro 
clases. 
• Ninguna de las técnicas principales de reconocimiento de patrones producen resultados 
más significativos que los Árboles de Decisiones, por esta razón, se cree que los 
modelos producidos por los Árboles de Decisiones y las reglas derivadas pueden ser 
analizadas para entender la relación entre los valores sentimentales y las categorías 
como poemas. 
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En ese sentido, los patrones principales que pueden ser extraídos de la observación de los 
árboles producidos en los diferentes experimentos, que se observan en la Tabla 5.2. En todos los 
casos, los términos "Alto" y "Bajo" son relativos y deben interpretarse en contraste con otros 
poemas, y con los valores detectados para cada dimensión emocional.  
Clase Joy Sadness Anger Fear 
Lisi - Bajo Alto Bajo 
Amorosos Bajo Alto - - 
Satírico - Bajo Bajo Mayormente Bajo 
FMR - Alto(Si Fear=Bajo) Alto Alto 
Tabla 5.1.  Patrones principales para cada clase 
Una posible fuente de ruido que encontramos en este trabajo fueron los poemas en los que no se 
encuentran palabras que expresen emociones. Es decir, poemas con un nivel emocional = 0 en 
cada una de las cuatro dimensiones. La cuestión principal era decidir si, sabiendo que ninguna 
emoción se detectó en un poema dado nos proporciona información útil en el momento de llevar 
a cabo la clasificación. 
Pero al final hemos decidido trabajar con todos los poemas, independientemente de su valor, 
debido a que, aunque a primera vista parezcan poemas que no proveen información para los 
fines de la clasificación, la naturaleza del poema no cambia por el hecho de que sus resultados 
emocionales sean cero.  
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5 Conclusiones y trabajos futuros 
5.1 Conclusiones 
En este trabajo se ha presentado, en primer lugar, la propuesta de nuestro enfoque para la 
detección de emociones en textos mediante la construcción de conjuntos emocionales. La 
construcción de dichos conjuntos emocionales se ha diseñado ad-hoc con motivo de esta 
investigación, y para ello nos hemos centrado en las cuatro emociones básicas definidas por 
Zinck y Newen [92], entre otros; esto es: joy, sadness, anger y fear.  
Nuestro enfoque está basado en la recuperación de información a través de un procedimiento de 
traducción (cross-linguistic information retrieval). Como punto de partida se tomaron las cuatro 
emociones básicas antes mencionadas y, a continuación, se procedió a completar estos cuatro 
conjuntos con palabras que de alguna forma u otra evocasen a cada una de dichas emociones. 
En el enfoque que se propone en este trabajo, se ha decidido trabajar con el inglés como idioma 
inicial y el español como idioma final, basándonos en el recurso lingüístico online bab.la3.  
En segundo lugar con el fin de evaluar la adecuación de nuestra propuesta (los conjuntos 
emocionales), se realizó un estudio comparativo de ésta con S-ANEW [69], centrado, 
concretamente, en comparar como nuestra propuesta y S-ANEW clasifican las palabras de sus 
conjuntos y de qué tipo son las palabras contenidas en ambos. La gran diferencia entre nuestra 
propuesta y S-ANEW yace en que ellos trabajan con palabras que se utilizan en la vida 
cotidiana que de alguna forma despiertan emociones y han sido calificadas con el criterio 
subjetivo de un grupo de personas. En cambio, en el caso de los conjuntos emocionales, la 
propuesta es trabajar con palabras que a través de su significado (de diccionario) evocan una 
emoción, sin la intervención subjetiva del criterio humano. 
Una vez realizada la comparación de ambos enfoques se concluye que existe una clara 
correspondencia entre la descripción de las palabras propuestas por S-ANEW y las palabras 
contenidas en nuestra propuesta. Además, se puede concluir que nuestra propuesta ha 
demostrado que proporciona un mecanismo coherente capaz de construir conjuntos de palabras 
“evocadoras” de emociones asociadas a emociones concretas. Por otra parte, su enfoque cross-
lingüistico permite que se aplique desde una perspectiva multilenguaje, con el fin de crear 
conjuntos emocionales en otros idiomas. 
En tercer lugar, una vez construida y validada nuestra propuesta de conjuntos emocionales, 
hemos procedido a aplicarlos para el análisis emocional de textos literarios y conversaciones 
con el fin de realizar la categorización no supervisada de perfiles emocionales y de poemas de 
diferentes autores.  
                                                     
3 Enero del 2012, http://bab.la  
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La realización de los estudios anteriores estaba asociada, desde el comienzo del trabajo, al 
planteamiento de algunas hipótesis y preguntas, las cuáles examinamos a continuación desde la 
perspectiva de los resultados obtenidos.  
Respecto a las hipótesis planteadas, la primera de ellas era: 
1. Al analizar emocionalmente cuentos infantiles de cinco autores, los rangos emocionales 
tendrían que ser parecidos, debido a que cuando se habla de cuentos infantiles se asume 
que la emoción dominante tendría que ser la felicidad. 
Los resultados obtenidos tras al análisis emocional realizado en el apartado 4.1.1 nos muestran 
que nuestra primera hipótesis no es aplicable, debido a que los resultados presentan una clara 
división en dos clústeres emocionales: El primer clúster está formado por los tres escritores que 
concentran el porcentaje de joy más alto, siendo estos los Hnos. Grimm, Andersen y Perrault; 
el segundo clúster está formado por los dos escritores que concentran el porcentaje de joy más 
bajo y fear con el porcentaje más alto, Pardo Bazán y Bécquer. 
De este análisis se concluye que ambos clústeres son inversamente proporcional con respecto al 
joy y al fear, es decir que, en el primer clúster mientras más alto sea el nivel de joy, más bajo 
será el nivel de fear, y el segundo clúster muestra que, mientras más bajo sean los niveles de joy 
más altos serán los de fear. Estos resultados podrían sugerir que es posible identificar, de alguna 
manera, el perfil emocional de los cuentos con la época, social o temporal, en que éstos fueron 
escritos, aunque se trate del mismo tipo de género literario.  
En cuanto a la segunda de nuestras hipótesis, que se planteaba sobre la premisa anterior: 
2. Si se analizan los trabajos de dos escritores famosos tanto en género lírico como en el 
narrativo, tendríamos resultados emocionales muy parecidos en cada uno de los géneros. 
En este caso, en relación al género narrativo, en los cuentos escritos por los dos escritores objeto 
del estudio se ha encontrado que la emoción predominante es fear, y en proporciones parecidas: 
Bécquer ha obtenido un promedio del 39,75%, mientras Benedetti ha obtenido un promedio del 
36,66%. La diferencia entre ambos se encuentra en cuál es la segunda emoción más fuerte en 
cada uno de ellos, siendo sadness en el caso de Bécquer, con el 24,36%, y joy en el de 
Benedetti, con el 28,61%. 
En relación al género lírico, ambos escritores manifiestan diferencias emocionales notorias: 
Bécquer, por su parte, continúa transmitiendo fear como emoción predominante, y con mayor 
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proporción que el caso de la narrativa, con un promedio de 42,44%.  En el caso de Benedetti,  
ahora la emoción predominante cambia a ser sadness, con el 32,06%, dejando en segundo lugar 
a fear con el 26,73%. Además de este cambio, se puede observar un mayor equilibrio entre la 
proporción de las cuatro emociones en sus poemas. 
Estos resultados podrían indicar que existen trazas de algún tipo de perfil emocional propio de 
cada escritor. 
Además de las hipótesis anteriores, y asociadas a ellas, se plantearon algunos interrogantes que 
marcaron los objetivos de algunos de los estudios realizados: 
1. ¿El sistema de reconociendo de emociones sería capaz de reconocer las diferencias en los 
sentimientos transmitidos en dos grupos de conversaciones, realizadas en un contexto 
específico? 
En este trabajo el contexto elegido fue el intercambio de correos electrónicos en un ambiente 
académico. En este sentido, se encontró que en los correos electrónicos intercambiados entre 
profesor – estudiante, joy es la emoción con los niveles más altos y anger se encuentra ausente 
en estos resultados. A diferencia de los correos intercambiados entre compañeros de trabajo, en 
las conversaciones profesor – profesor las emociones están más equilibradas y, aunque joy 
sigue siendo la emoción más alta de las cuatro, sadness y anger tiene valores iguales. 
Al ver que las conversaciones entre compañeros de trabajo (en este caso profesor – profesor) 
son emocionalmente más equilibradas que las conversaciones intercambiadas entre profesor – 
estudiante, se puede concluir que dicho equilibrio-desequilibrio emocional es el factor que 
identifica a estos dos tipos de conversaciones. 
Y, en cuanto al último interrogante planteado:  
2. ¿Si se toman los poemas de Francisco de Quevedo y una clasificación manual de los 
mismos, el sistema de reconocimiento propuesto sería capaz de realizar dicha clasificación 
automáticamente? 
En este caso, el objetivo del experimento fue determinar si un clasificador con los resultados del 
análisis emocional de los poemas de Quevedo era capaz de reproducir la clasificación de José 
Manuel Blecua [66]. En la edición de Blecua el número de poemas recolectados fue de 185 bajo 
4 categorías emocionales o afectivas: Amorosos, Canta sola a Lisi, Satíricos y Poemas 
filosóficos, morales y religiosos. 
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En este caso, se puede concluir que un clasificador con este tipo de información es capaz de 
producir una clasificación más del doble de precisión que una selección aleatoria. En otras 
palabras, se han encontrado evidencias de que el análisis emocional sobre textos puede 
proporcionar información valiosa para la categorización de los mismos.  
5.2 Trabajos futuros 
Relacionado con los estudios realizados sobre la detección y análisis de emociones en textos de 
diversos autores, quedan muchas líneas de investigación aún abiertas. En la actualidad, estamos 
analizando la producción literaria de otros autores con el fin de aumentar los datos de que 
disponemos y avanzar en la posible identificación de perfiles, o trazas, emocionales. Hasta la 
fecha, los resultados obtenidos son muy prometedores en ese sentido. Al mismo tiempo, 
tenemos como tarea la mejora del contenido de los conjuntos emocionales, y también estamos 
trabajando en la implementación de las herramientas de reconocimiento de emociones en otros 
idiomas diferentes del español. 
Además, se propone la posibilidad de utilizar ese tipo de reconocimiento de las emociones en 
textos como una herramienta útil para mejorar los modelos de usuario en diferentes contextos, 
como puede ser, aplicándolo en plataformas de e-learning o en sistemas de Help Desk. Una 
posible funcionalidad dentro de estos contextos puede ser construir el perfil emocional de un 
usuario dado; es decir, determinar el patrón emocional en base a la mayoría de sus textos. Una 
vez que el perfil emocional se construye, el sistema podría monitorizar cada nuevo trabajo que 
el usuario escribiera, y generar una alerta cuando un texto tiene una estampa emocional que se 
aleja de su patrón habitual. 
En el caso de la clasificación emocional de los poemas de Francisco de Quevedo, para el futuro 
hemos planeado dos líneas de investigación: por un lado, necesitamos explorar porqué algunos 
poemas han sido mal clasificados. Es evidente, que ningún clasificador automático es perfecto, 
pero es sería interesante verificar si al mejorar la detección de la emoción lográramos reducir los 
errores de clasificación. Por otro lado, realizaremos pruebas en torno a esta propuesta sobre el 
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Apéndice 1: Construyendo los conjuntos emocionales en inglés 
Joy & Joyful  
(25 palabras) 
Sadness & Sad  
(30 palabras) 
Anger & Angry 
(27 palabras) 












































































































Tabla Ap.1.  Lista inicial de los conjuntos emocionales en inglés 
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Apéndice 2: Construyendo los conjuntos emocionales en español 



























































































Tabla Ap.2.  Conjunto de palabras en español para “Joy y Joyful” 
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Tabla Ap.3.  Conjunto de palabras en español para “Sadness y Sad” 
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Tabla Ap.4.  Conjunto de palabras en español para “Anger y Angry” 
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Tabla Ap.5.  Conjunto de palabras en español para “Fear y Afraid” 
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Apéndice 3: Listado de obras de G. A. Bécquer y M. Benedetti 
Cuentos de Bécquer 
1 La corza blanca 
2 La cueva de la mora 
3 El Gnomo 
4 Maese Pérez el Organista 
5 El monte de la ánimas 
6 Los ojos verdes 
7 El rayo de luna 
8 El Miserere 
9 Creed en Dios 
10 El beso 
11 El caudillo de las manos rojas 
12 El cristo de la calavera 
13 Es raro 
14 La ajorca de oro 
15 La arquitectura árabe en Toledo 
16 La creación 
17 La cruz del diablo 
18 La mujer de piedra 
19 La promesa 
20 La rosa de pasión 
21 Las hojas secas 
22 Tres fechas 
Tabla Ap.6.  Listado de 22 cuentos de Bécquer 
Rimas de Bécquer 
1 RIMA LXXIII 
2 RIMA XII 
3 RIMA LXXIII 
4 RIMA LXX 
5 RIMA V 
6 RIMA XII 
7 RIMA IV 
8 RIMA III 
9 RIMA XL 
10 RIMA LXXVI 
11 RIMA XXVIII 
12 RIMA XXV 
13 RIMA XXXIV 
14 RIMA XV 
15 RIMA XXXVII 
Tabla Ap.7.  Listado de 15 rimas de Bécquer 
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Cuentos de Benedetti 
1 A Carlos Real de Azúa 
2 Caramba y lástima  
3 La lluvia y los hongos  
4 No tenía lunares  
5 Como un ladrón  
6 Hoy y la alegría  
7 Esta mañana  
8 Aquí se respira bien  
9 Sábado de Gloria  
10 Los pocillos  
11 No ha claudicado  
12 El otro yo  
13 A imagen y semejanza  
14 Puentes como liebres  
15 Soñó que estaba preso  
16 Conciliar el sueño  
17 Beatriz (La polución)  
18 Beatriz (Una palabra enorme)  
19 Historias de fantasmas  
20 Idilio 
Tabla Ap.8.  Listado de 20 cuentos de Benedetti 
Poemas de Benedetti 
1 Artigas 
2 Ausencia de Dios 
3 Bienvenida 
4 Chau Pesimismo 
5 Hagamos un trato 
6 Hombre que mira la tierra 
7 Parpadeo 
8 Me sirve no me sirve 
9 Señas del Che 
10 Triste Nº 1 
11 Te quiero 
12 Bonjour buon giorno guten morgen,  
13 Si Dios fuera mujer 
14 ¿Por qué no hay más viajes a la luna? 
15 Las soledades de Babel  
16 Últimas golondrinas 
17 El Sur también existe 
18 Los formales y el frío 
19 Poema frustrado 
20 Chau número tres 
Tabla Ap.9.  Listado de 20 poemas de Benedetti 
